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摘　 要:为了在有限训练样本情况下充分提取高光谱影像的空间光谱特征,提高分类精度,提出一种结合空洞卷积和密集网络

的高光谱影像分类方法。 首先,构建多尺度空洞特征提取模块,引入不同数量的空洞卷积层和普通卷积层通过级联的方式增大

模型的感受野,并提取多尺度特征。 然后,在多尺度空洞特征提取模块之间建立密集连接,实现特征复用的同时缓解梯度消失

问题,而模块内部无密集连接,避免构建深度网络而导致网络参数过多的问题。 最后,将得到的特征依次通过池化层,全连接层

和 Softmax 层完成分类。 另外,本文在全连接层后加入 dropout 正则化防止出现过拟合。 在 Indian
 

Pines 和 WHU-Hi-Longkou 数

据集上与经典分类方法进行对比,本文方法 OA 分别为 98. 75%和 98. 82% 。 实验结果表明,本文设计的网络模型在有限训练样

本情况下,分类效果最优。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

fully
 

extract
 

the
 

spatial-spectral
 

features
 

of
 

hyperspectral
 

image
 

with
 

limited
 

training
 

samples
 

and
 

improve
 

classification
 

accuracy,
 

a
 

hyperspectral
 

image
 

classification
 

method
 

combining
 

dilated
 

convolution
 

and
 

dense
 

network
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

a
 

multi-scale
 

dilated
 

feature
 

extraction
 

module
 

is
 

constructed
 

by
 

introducing
 

different
 

numbers
 

of
 

dilated
 

convolutional
 

layers
 

and
 

ordinary
 

convolutional
 

layers
 

to
 

increase
 

the
 

receptive
 

field
 

of
 

model
 

through
 

cascading
 

and
 

extract
 

multi-scale
 

features.
 

Then,
 

the
 

dense
 

connections
 

are
 

established
 

between
 

multi-scale
 

dilated
 

feature
 

extraction
 

modules
 

to
 

achieve
 

feature
 

reuse
 

while
 

alleviating
 

the
 

problem
 

of
 

gradient
 

vanishing.
 

However,
 

there
 

are
 

no
 

dense
 

connections
 

within
 

the
 

modules
 

to
 

avoid
 

the
 

problem
 

of
 

building
 

a
 

deep
 

network
 

with
 

excessive
 

network
 

parameters.
 

Finally,
 

the
 

obtained
 

features
 

are
 

sequentially
 

classified
 

through
 

pooling
 

layers,
 

fully
 

connected
 

layers,
 

and
 

Softmax
 

layers.
 

In
 

addition,
 

this
 

study
 

adds
 

the
 

dropout
 

regularization
 

after
 

the
 

fully
 

connected
 

layer
 

to
 

prevent
 

overfitting.
 

Compared
 

with
 

classical
 

classification
 

methods
 

on
 

the
 

Indian
 

Pines
 

and
 

WHU-Hi-Longkou
 

datasets,
 

our
 

method
 

provides
 

an
 

OA
 

of
 

98. 75%
 

and
 

98. 82% ,
 

respectively.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

network
 

model
 

designed
 

in
 

this
 

study
 

provides
 

the
 

best
 

classification
 

performance
 

at
 

the
 

limited
 

sample
 

conditions.
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0　 引　 　 言

　 　 高光谱成像是光谱探测技术和成像技术相结合的

一种新型光谱成像技术,包含丰富的空间信息和光谱

信息,且具有“ 图谱合一” 的特点,被广泛应用于军事

监测、精细农业和矿产资源勘探等领域 [ 1-3] 。 例如,在
军事上可根据精细光谱特征进行目标识别;在农业上
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可根据叶片的光谱变化评估农作物的含水量和叶绿

素等营养成分。 高光谱影像分类作为实现诸多应用

的关键步骤,其目的是对每一个像素分配唯一类别的

标签。 然而,高光谱影像存在光谱不确定性,高阶非

线性和训练样本有限等关键问题,使得分类任务极具

挑战 [ 4-5] 。
早期传统方法主要分为基于光谱信息和基于空谱联

合特征两种分类方法[6] 。 前者仅利用高光谱影像的光谱

信息,借助传统的模式识别方法进行分类,如支持向量机

(support
 

vector
 

machine, SVM ) [7] 、 K-近邻[8] 和稀疏表

示[9] 等分类方法。 对于地物特征分布复杂的高光谱影

像,如农作物光谱谱线相近,存在“异物同谱”现象,仅利

用光谱信息分类效果较差。 研究学者发现高光谱影像相

邻波段像元之间存在空间联系,因此将空间信息融入到

高光谱影像分类方法中,相继提出马尔科夫随机场[10] 、
Gabor 滤波[11] 和空间滤波[12] 等分类方法。 上述方法虽

然取得不错的分类效果,但需要人工且只能提取浅层特

征,更依赖于人的先验知识,从而影响特征提取表达和学

习能力。
卷积神经网络(convolutional

 

neural
 

network,CNN)因

具有局部连接和参数共享等特点,在图像处理领域取得

显著效果并使其成功应用到高光谱影像分类[13] 。 Hu
等[14] 通过一维卷积层、最大池化层和全连接层搭建简单

网络用于高光谱影像分类,与传统方法相比,分类性能得

到改善,并为 CNN 用于高光谱影像分类提供新思路。
Lyu 等[15] 提出 CNN 与双边滤波结合的分类方法,采用主

成分分析法对原始影像进行降维,取第一主成分对输入

影像进行滤波,增强空间特征的表达,并将其输入到 CNN
网络进行分类,有效增强模型对边缘区域的分类性能,但
降维操作会丢失光谱信息,仅利用空间信息对影像进行

分类,效果较差。 高光谱影像由一维光谱数据和二维空

间数据组成,整体呈三维数据,单独使用光谱信息或空间

信息均会影响最终的分类结果。 针对这一问题,Li 等[16]

提出三维卷积神经网络 ( three-dimension
 

convolutional
 

neural
 

network,3DCNN)用于高光谱影像分类,三维卷积

核(three-dimension,3D)可以在空间维和光谱维均进行卷

积操作,同时提取高光谱影像的空间-光谱特征,与同时

期的分类方法相比,该方法分类精度最高。 研究人员通

过设计更深的网络层数来提高分类精度,但随着网络层

数的增加,基于 3DCNN 分类方法的网络参数也呈指数级

增长。 针对这一问题,王燕等[17] 提出快速 3D-CNN 结合

深度可分离卷积对高光谱影像进行分类,采用 3DCNN 提

取空谱特征,引入深度可分离卷积提取更深层次的空间

特征,丰富空谱特征的同时减少了参数量,提高了模型的

运行效率,但该方法为了提取更深层次的特征设计深层

网络结构容易出现梯度消失、网络退化的问题。 为了解

决该问题,Li 等[18] 提出三维残差注意网络模型,以三维

卷积神经网络作为基础结构,引入跳跃连接设计残差模

块保持参数量不变的情况下提升网络性能,同时嵌入即

插即用的注意力机制模块强化重要特征,抑制不重要特

征,分类效果较好。 为了提高特征的重利用,Li 等[19] 利

用三 维 密 集 连 接 网 络 ( three-dimensional-squeeze-and-
excitation-densenet,3D-DenseNet) 进行高光谱影像分类,
利用密集网络进行深度特征提取,增强相邻卷积层之间

特征的重利用,缓解梯度消失问题,并引入 SE 注意力对

提取的特征进行重标定,分类性能得到进一步提升。
Wang 等[20] 基于密集网络提出快速密集空-谱卷积网络

模 型 ( fast
 

dense
 

spectral-spatial
 

convolution
 

network,
FDSSC),通过构建 1DCNN 密集块和 3DCNN 密集块串联

成深层网络,结合密集网络的优势,取得较好的分类结

果。 感受野对提升网络分类性能非常重要,为了增大模

型的感受野,颜铭靖等[21] 将 3DCNN 与空洞卷积结合提

取高 光 谱 影 像 的 空 谱 特 征 ( three-dimensional
 

dilated
 

convolutional
 

residual
 

neural
 

network,Dilated-3DCNN),但

该方法采用单一大小的卷积核无法有效提取高光谱影像

的多尺度特征,容易造成单一尺度特征的不完整表达。
为了解决该问题,张祥东等[22] 提出基于扩张卷积注意力

神经网络的高光谱影像分类方法( dilated
 

convolutional
 

attention
 

neural
 

network,3D-2D-ADCNN),采用三维-二维

卷积神经网络作为基础网络结构,将扩张卷积和注意力

结合从而实现不同尺度下特征的融合,以及对重要特征

的关注,避免冗余背景信息的干扰,分类性能得到进一步

提升。
虽然上述方法在提升高光谱影像分类性能上取得

一定的成效,但基于 CNN 的分类方法仍然存在局限性:
1)如何在有限训练样本情况下充分提取影像的空谱特

征;2)如何在不增加参数的情况下,增大模型的感受

野,进一步提取影像的全局特征。 针对这两个问题,本
文提出一种有限训练样本下的多尺度空洞密集网络

( multiscale
 

dilated
 

dense
 

network,MDDN) 高光谱影像分

类方法。 首先,基于三维卷积神经网络设计多尺度空

洞特征提取模块,将空洞卷积和普通卷积通过串联的

线性方式增大模型的感受野,再以并行的方式将同一

层级获取不同感受野的特征进行融合以获取多尺度特

征。 然后,在模块与模块之间引入密集连接构建深度

密集网络,实现相邻模块间的特征复用,并缓解梯度消

失问题。 最后,将得到的特征依次通过池化层,全连接

层和 dropout 层,采用 Softmax 分类器进行分类。 在数据

集 Indian
 

Pines 和 WHU-Hi-Longkou 上进行实验,与当

前主流分类方法相比,本文方法分类性能最优。
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1　 本文网络结构

1. 1　 MDDN 网络结构

　 　 以 Indian
 

Pines 数据集为例,本文设计的总体网络结

构如图 1 所示。 首先,以原始高光谱影像标记像元及邻

域组成的数据立方体 7×7×200 作为网络的输入。 其次,
设计融合空洞卷积的多尺度空洞特征提取模块,利用三

维卷积同时提取高光谱影像的空谱特征,并将不同层次

的空谱特征进行融合,卷积填充方式为“ same”,使输入

输出的特征图保持一致。 然后,在设计的模块与模块之

间加入跳跃连接,每一个模块的输入均来自前面所有模

块的输出,再以相同的方式传递给后续的模块,实现浅层

和深层特征的融合并有效缓解梯度消失问题。 另外,模
块内部无跳跃连接,减少网络参数,加快网络的收敛速

度。 最后,将得到的特征依次经过池化层,全连接层和

Softmax 完成分类,在全连接层后添加 dropout 正则化防

止出现过拟合。

图 1　 总体网络结构

Fig. 1　 Overall
 

network
 

structure

1. 2　 多尺度空洞特征提取模块

　 　 在图像处理领域,感受野对于提升模型的特征提取

能力起到关键作用。 通常增大模型感受野的方法有两

种:1)增大卷积核的尺寸,但该方法使得网络参数增多,
模型计算复杂;2)增加池化层,但池化层通过下采样缩小

特征图尺寸来增大模型感受野,使用较多数量的池化层

会丢失一部分特征。 针对感受野问题,本文引入空洞卷

积增大模型感受野的同时不增加网络参数也不损失部分

信息。 空洞卷积是通过在原始卷积核中相邻两个值之间

插入权重为 0 的参数增大卷积核感受野,不同空洞率的

卷积核如图 2 所示。
结合空洞卷积和 Inception 网络[23] 构建多尺度空洞

特征提取模块 ( multiscale
 

dilated
 

dense
 

block, MDD _
Block),如图 3 所示。 其中,在模块内不同分支设置不同

数量的空洞卷积层和普通卷积层串联以获取不同尺度的

感受野。
如图 3 所示,对于分支 X1:卷积核数量为 32,大小为

3×3×3,不插入空洞卷积层,根据感受野计算公式 RF =

图 2　 不同空洞率下的感受野

Fig. 2　 The
 

receptive
 

field
 

at
 

different
 

dilation
 

rate

K+(K-1)( r-1),RF 表示感受野,K 表示原始卷积核边

长,r 表示空洞率,分支 X1 感受野大小为 3×3×3;对于分

支 X2,卷积核数量为 32,大小为 3×3×3,插入空洞卷积层

的数量为 2,空洞率为 2×2×2(关于空洞率的参数确定见

2. 2 节),此时感受野大小为 11×11×11;对于分支 X3,卷
积核数量为 32,大小为 3×3×3,插入空洞卷积层的数量

为 1,空洞率为 2×2×2,此时感受野大小为 7×7×7。 每个

分支的输出为:
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图 3　 多尺度空洞特征提取模块

Fig. 3　 Multiscale
 

dilated
 

feature
 

extraction
 

module

Y i =
C(X i),i = 1
D(D(C(X i))),i = 2
D(C(X i)),i = 3

ì

î

í

ïï

ïï

(1)

式中: C(·) 表示卷积操作,D(·) 表示空洞卷积操作,在
卷积层后加入 ReLU 和 BN 层以缓解梯度消失,加快收

敛。 模块内共有 3 条分支分别提取不同尺度的特征,然
后通过拼接操作进行特征融合。
1. 3　 密集网络

　 　 高光谱影像光谱维度高,相邻波段间存在冗余特征,
较深的网络结构容易出现网络退化、梯度消失的问题。
为了进一步增强网络的特征提取能力,本文在构建的

MDD_Block 之间引入密集连接,设计多尺度密集网络以

提取影像的深层语义信息,每个模块的输入均来自前面

所有模块的特征信息,并以相同的方式传递到后续的模

块,其结构如图 4 所示。

图 4　 密集网络

Fig. 4　 Dense
 

network

从图 4 可以看出,该网络由 4 个密集连接的多尺度

空洞特征提取模块组成,建立不同模块之间的连接关系,

充分利用每一个模块的特征图,缓解了梯度消失问题。
每一层的连接方式可表达为:

M i = N i[M0,M1,…,M i -1] (2)
式中: M i 为第 i层的输出;[M0,M1,…,M i -1] 为第 0 层到

第 i - 1 层的所有特征图的输出;N i[·] 为 3 个连续操作

的复合函数:批量归一化( BN)、线性单元( ReLU)、Conv
(3×3×3)。

2　 实验结果和分析

　 　 实 验 所 用 的 硬 件 环 境 为 R9-5900HX、 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX3060 显卡、16
 

GB 内存,在 Windows10 系统

下基于 Python 并采用 keras 和 Tensorflow 两种框架构建

网络模型。
2. 1　 数据集

　 　 Indian
 

Pines 数据集由传感器 AVRIS 在美国印第安

纳州获取的影像,空间分辨率 20 m,影像大小为 145
 

pixel
×145

 

pixel,波段数目为 224 个,剔除受水汽吸收和低信

噪比的波段后,保留剩余的 200 个波段。 该数据集共包

含 16 个类别,有 10
 

249 个样本数据。 每类地物随机选取

50 个样本并将其按照 7 ∶3的比例分为训练集和验证集

(其中类别 1、类别 7 和类别 9 样本总数不足 50,则选取

该类别的 50%按照 7 ∶3的比例分为训练集和验证集),其
余的作为测试集。

WHU-Hi-Longkou 数据集[24-25] 为 RSIDEA 研究团队

于 2018 年 7 月 17 日对湖北省龙口镇获取的高光谱影像

数据, 影像大小为 550
 

pixel × 400
 

pixel, 波段数目为

270 个,光谱范围为 400 ~ 1
 

000 nm,光谱分辨率和空间分

辨率分别为 6 nm 和 0. 463 m,有 9 种类别,包含 204
 

542
个已标记地物类别的像元。 每类地物分别随机选取

0. 1%样本作为训练集,0. 1% 样本作为验证集,其余的作

为测试集。
2. 2　 网络参数设置

　 　 本文采用随机梯度下降法更新权重,学习率为

0. 001,batch _ size 为 32, epoch 为 100,卷积核大小为

3×3×3,步长为( 1,1,2) ,卷积核数量 32 个,dropout 设
置为 0. 5。 影响本文方法的网络参数主要包括:多尺度

空洞特征提取模块的数量、空间尺寸和空洞率,本文将

针对这些参数进行相应的实验,依次分析确定最优

参数。
1)

 

多尺度空洞特征提取模块( MDD_Block):本文将

不同数量的空洞卷积层和普通卷积层串联实现在不增加

参数的同时增大模型的感受野,构建并行分支网络提取

不同感受野下的特征,提升网络分类性能。 如果模块的

数量过少则提取不到关键特征,如果模块的数量过多则



210　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 5 卷

容易出现网络退化,导致精确率下降。 因此,本文采用

OA 作为评价指标进行实验分析,实验结果如表 1 所示。
当 MDD _ Block 的数量为 3 时, OA 分别为 96. 86% 、
97. 16% ,分类效果较差。 当 MDD_Block 的数量为 4 时,
精确率上升,说明本文设计的特征提取模块对于提升网

络性能起到一定的作用。 当 MDD_Block 的数量为 5 时,
OA 分别为 97. 33% 、97. 85% ,说明过深的网络结构出现

网络退化的问题,导致精确率下降。 综合考虑,当 MDD_
Block 的数量为 4 时,效果最优。

表 1　 不同数量 MDD_Block 下的分类精度

Table
 

1　 Classification
 

accuracy
 

under
 

different
 

number
 

of
 

MDD_Block

多尺度空洞特征

提取模块数量

OA / %

Indian
 

Pines WHU-Hi-Longkou

3 96. 86 97. 16

4 97. 51 97. 92

5 97. 33 97. 85

　 　 2)
 

空间尺寸( patch_size):空洞卷积在卷积核的元

素之间添加间隔,如果 patch 尺寸过小,空洞卷积与普通

卷积串联后感受野范围大于 patch 尺寸,则会忽略细节特

征的提取。 如果 patch 尺寸过大,会带来冗余特征的干

扰。 因此,选择合适的 patch 尺寸对提升模型的分类性能

非常重要,本文采用 OA 和训练时间两个评价指标进行

实验分析,实验结果如表 2 所示。

表 2　 不同空间尺寸下的分类精度

Table
 

2　 Classification
 

accuracy
 

at
 

different
 

spatial
 

sizes

空间尺寸
Indian

 

Pines WHU-Hi-Longkou

OA / % 时间 / s OA / % 时间 / s

3×3 97. 78 948. 6 98. 01 1
 

472. 5

5×5 97. 91 1
 

170. 6 98. 30 1
 

793. 2

7×7 98. 35 1
 

533. 1 98. 42 2
 

256. 7

9×9 98. 37 2
 

056. 9 98. 47 2
 

698. 3

11×11 98. 36 2
 

641. 9 98. 46 3
 

278. 6

　 　 以 Indian
 

Pines 数据集为例,由表 2 可知,当输入的

空间尺寸分别为 3×3 和 5×5 时,精确率较低,说明输入

空间尺寸过小时网络学习到的特征也相对较少,从而

影响分类结果。 当输入的空间尺寸为 7 × 7 时,精确率

出现上升趋势,说明网络对于特征的提取依赖于空间

尺寸的大小。 当输入的空间尺寸为 9 × 9 时,精确率的

提升控制在 0. 03% 以内,训练时间较长。 当输入的空

间尺寸更大时,带来较多冗余特征的干扰,因此精确率

下降。 综上分析,对于 Indian
 

Pines 输入的空间尺寸选

取 7×7,WHU-Hi-Longkou 数据集输入的空间尺寸选取

9×9。
3)

 

空洞率:空洞卷积通过在原始卷积核内行与列之

间添加权重为 0 的方式增大模型感受野,但行与列采样

间隔过大容易忽略影像的细节特征,而这些细节特征很

有可能是判别地物类间差异的关键因素。 因此,需要选

取合适的空洞率,高光谱影像作为三维数据,本文分别从

空间维和光谱维进行实验,采用 OA 和 Kappa 两个评价

指标,实验结果如图 5 所示。
如图 5( a) 所示,对于 Indian

 

Pines 数据集,当空间

维选择 2 时,总体分类精度最高,这表明空洞卷积可以

发挥一定作用,但当空洞率选择较大参数时,总体分类

精度曲线呈下降趋势,由于本文输入的空间尺寸为

7×7,此时卷积核的感受野尺寸远大于输入的空间尺

寸,导致忽略相邻特征之间的联系,因此分类精度下

降;光谱维曲线重复出现上升下降的情况,这是因为空

洞率光谱维选择较大参数,此时学习到更多的特征,因
此呈现上升趋势,但当空洞参数过大时,此时丢失的特

征会多于学习到的特征,因此呈现下降的趋势。 综合

考虑,本文对于 Indian
 

Pines 数据集,空洞率选择的参数

为 2×2 × 2,对于 WHU-Hi-Longkou 数据集,空洞率选择

的参数为 2×2×4。
2. 3　 对比实验

　 　 为了验证本文网络模型设计的有效性,选取 SP-
SVM[7] 、 3DCNN[16] 、 3D-DenseNet[19] 、 FDSSC[20] 、 Dilated-
3DCNN[21] 和 3D-2D-ADCNN[22] 作为对比方法进行实验。
为了保证实验的公平性和可参照性,所选取对比方法的

参数与原文保持一致,训练样本和测试样本数量与本文

保持一致,所有实验重复 10 次,所有方法的最终分类结

果均为平均值。 各方法在 Indian
 

Pines 数据集上的分类

结果如表 3 所示,加粗字体表示结果最优。
由表 3 可知,本文提出的 MDDN 方法共有 9 种地

物的分类精度最高,其中有 4 种地物达到完全正确的

分类,其余 7 种地物的分类精度也都在 96% 以上。 相

比于其他 6 种方法, OA 分别提高了 32. 1% 、5. 89% 、
1. 12% 、2. 71% 、2. 84% 、1. 13% 。 为了更直观表现本文

方法的有效性,图 6 所示为不同方法在 IN 数据集上的

分类结果。
从图 6 可以看出,SP-SVM 方法分类效果最差,其原

因是仅利用光谱信息进行识别分类,忽略高光谱影像的

空间信息,导致各类地物均存在大片错误分类。 3DCNN、
FDSSC、 3D-DenseNet、 Dilated-3DCNN、 3D-2D-ADCNN 和

MDDN 方法由于同时利用影像的空谱特征,地物分类效

果相较于 SP-SVM 方法得到明显提升,但 3DCNN 分类精

度最低,这是因为在有限训练样本条件下,通过增加网
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图 5　 不同空洞率下的分类精度

Fig. 5　 Classification
 

accuracy
 

under
 

different
 

dilation
 

rate

表 3　 不同方法在 Indian
 

Pines 数据集上的分类结果

Table
 

3　 Classification
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

Indian
 

Pines
 

dataset %

类别 SP-SVM 3DCNN FDSSC 3D-DenseNet Dilated-3DCNN 3D-2D-ADCNN MDDN

1 42. 72 100 100 97. 67 97. 22 99. 00 100

2 35. 66 96. 71 97. 80 97. 69 98. 10 97. 12 97. 87

3 57. 54 91. 58 96. 55 95. 22 94. 24 97. 05 97. 63

4 63. 00 84. 15 99. 58 96. 15 96. 90 98. 32 96. 77

5 49. 88 99. 03 97. 30 99. 25 98. 64 98. 72 97. 90

6 63. 02 97. 56 96. 94 97. 79 97. 50 98. 89 99. 79

7 82. 45 46. 00 96. 15 73. 68 88. 42 100 99. 05

8 77. 78 97. 94 99. 79 99. 79 97. 13 100 100

9 97. 68 100 100 94. 74 83. 01 94. 11 99. 79

10 33. 90 87. 25 97. 07 95. 76 94. 44 96. 68 100

11 48. 92 95. 14 97. 34 95. 72 95. 17 98. 02 99. 18

12 76. 48 86. 56 95. 45 94. 66 92. 47 91. 89 99. 31

13 53. 96 97. 62 99. 03 100 97. 56 100 97. 15

14 79. 69 96. 22 99. 21 94. 82 98. 01 99. 12 100

15 92. 38 73. 92 97. 10 89. 44 88. 28 93. 61 99. 29

16 64. 37 98. 80 100 100 98. 81 100 99. 74

OA 66. 65 92. 86 97. 63 96. 04 95. 91 97. 62 98. 75

AA 63. 71 90. 53 98. 08 95. 15 94. 74 97. 66 98. 97

Kappa 62. 94 91. 86 97. 30 95. 48 95. 33 97. 29 98. 57
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图 6　 不同方法在 Indian
 

Pines 数据集上的分类结果

Fig. 6　 Classification
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

Indian
 

Pines
 

dataset

络层 数 提 高 分 类 精 度 容 易 出 现 网 络 退 化 的 问 题。
Dilated-3DCNN 方法引入空洞卷积和残差网络,分类精度

得到提升,说明空洞卷积和残差网络的结合使用对于提

升网络性能能够起到一定的作用,但从图 6 可以看出仍

然存在较多的噪点,以及小范围内的大片错分。 FDSSC
和 3D-DenseNet 方法均使用密集网络,前者通过 1DCNN
密集块和 3DCNN 密集块串联成深层网络,采用不同大小

的卷积核分别提取空间和光谱特征;后者使用三维卷积

核同时提取影像的空谱特征,引入密集网络进行更深层

特征的提取,并利用通道注意力机制重新校准不同通道

间的关系,但两种方法在地物边缘处仍然存在大量噪点。
3D-2D-ADCNN 结合空洞卷积和两种不同的注意力机制,

使得分类性能进一步提升,但在有限训练样本条件下无

法准确对所有地物实现精确分类,存在较多的孤立噪点,
且对于样本总数较少的地物类别分类效果较差,如类别

9、12 和 15。 本文提出的 MDDN 方法能够较为准确实现

对各类地物的正确分类,整体区域相对平滑,仅有较少的

孤立噪点。
2. 4　 实测实验与分析

　 　 在本节中我们采用武汉大学公开共享的无人机高光

谱高空间(双高)遥感影像数据集 WHU-Hi-Longkou 作为

实测数据集,进一步验证本文方法的实用性。 各方法在

WHU-Hi-Longkou 数据集的分类结果如表 4 所示,加粗字

体表示最优结果。

表 4　 不同方法在 WHU-Hi-Longkou 数据集上的分类结果

Table
 

4　 Classification
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

WHU-Hi-Longkou
 

dataset %

类别 SP-SVM 3DCNN FDSSC 3D-DenseNet Dilated-3DCNN 3D-2D-ADCNN MDDN

1 53. 24 66. 93 90. 83 85. 88 74. 39 94. 16 96. 02

2 94. 78 97. 01 95. 35 97. 84 98. 14 98. 92 99. 29

3 46. 94 48. 24 88. 77 86. 21 62. 19 89. 57 95. 24

4 70. 21 91. 59 94. 09 88. 69 96. 13 93. 66 97. 51

5 89. 21 86. 63 96. 65 86. 90 92. 69 98. 26 99. 03

6 29. 79 79. 06 82. 74 80. 23 80. 06 77. 85 96. 23

7 91. 57 77. 47 94. 18 99. 27 95. 16 99. 30 99. 46

8 99. 94 99. 85 98. 97 96. 98 99. 96 99. 96 99. 95

9 96. 46 97. 21 95. 99 94. 92 93. 42 95. 89 97. 61

OA 89. 17 90. 13 97. 37 96. 54 94. 08 97. 91 98. 82

AA 74. 68 82. 67 93. 07 90. 78 88. 00 94. 17 97. 70

Kappa 85. 71 86. 90 96. 55 95. 46 92. 21 97. 25 98. 45
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　 　 从表 4 可以看出,在实测数据集 WHU-Hi-Longkou 上,
本文提出的 MDDN 方法仍然达到最高的分类精度,OA、AA
和 Kappa 分别为 98. 82%、97. 70%和 98. 45%。 相比于其他

6 种方法,OA 分别提高了 9. 65%、8. 69%、1. 45%、2. 28%、
4. 74%、0. 91%。 不同方法在 WHU-Hi-Longkou 数据集上的

分类结果如图 7 所示。 SP-SVM 方法只能利用高光谱影像

的光谱特征,存在大量的椒盐噪点。 相较而言,基于 CNN
的分类方法具有更好的分类效果。 3DCNN 引入空间信息,
同时提取高光谱影像的空谱特征,分类性能优于 SP-SVM,

但在图 7 上仍然存在大片的错误分类。 FDSSC 和 3D-
DenseNet 引入密集网络,增强了上下层特征的传递,缓解

因网络层数较多带来的梯度消失问题,但对于边缘区域的

分类效果较差,都存在大量的错误分类现象。 Dilated-
3DCNN 和 3D-2D-ADCNN 都利用空洞卷积增大模型的感

受野,进一步提升了分类性能,但同样在边缘区域存在较

多的误分类点。 本文提出的 MDDN 方法在整体上孤立噪

点较少,在提取复杂空间细节特征方面效果也优于其他

6 种方法,分类结果图更接近真实影像。

图 7　 不同方法在 WHU-Hi-Longkou 数据集上的分类结果

Fig. 7　 Classification
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

WHU-Hi-Longkou
 

dataset

2. 5　 运行性能实验分析

　 　 为了比较本文提出的 MDDN 方法与 SP-SVM、
3DCNN、FDSSC、 3D-DenseNet、 Dilated-3DCNN 和 3D-2D-
ADCNN 方法的效率,本文在统一的硬件环境下进行实验

测 试。 硬 件 环 境 为 R9-5900HX、 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX3060 显卡、16
 

GB 内存。 训练集、验证集和测试集样

本数量的选取参照 2. 1 节,网络参数的设置参照 2. 2 节。
　 　 　 　 　

表 5 为不同方法在 Indian
 

Pines 和 WHU-Hi-Longkou 两个

数据集上的训练时间和测试时间。
从表 5 可以看出,在精度上本文提出的 MDDN 方

法精度最高,效果最好。 在效率上,与 SP-SVM、3DCNN
方法相比,本文方法处理时间长,这是因为 SP-SVM 方

法仅利用光谱特征,提取的特征数量较少;3DCNN 包含

的卷积层数量较少,只能提取浅层特征,无法提取更深

　 　 　 　
表 5　 不同方法在两个数据集上的训练时间和测试时间

Table
 

5　 Training
 

and
 

testing
 

time
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

two
 

datasets

数据集 时间 / s SP-SVM 3DCNN FDSSC 3D-DenseNet Dilated-3DCNN 3D-2D-ADCNN MDDN

Indian
 

Pines

WHU-Hi-Longkou

训练时间 13. 78 156. 32 582. 67 1
 

982. 62 1
 

358. 41 1
 

195. 99 1
 

533. 14

测试时间 0. 83 1. 54 6. 45 15. 83 14. 79 12. 59 13. 56

训练时间 184. 76 583. 65 1
 

336. 29 3
 

623. 81 2
 

489. 03 2
 

053. 86 2
 

744. 52

测试时间 3. 83 6. 68 10. 34 48. 07 21. 51 20. 26 23. 04
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层次的特征,运算量较少。 与 3D-DenseNet 方法相比,
本文方法分类精度高且运行效率更低。 与深层网络

FDSSC、Dilated-3DCNN 和 3D-2D-ADCNN 方法相比,本
文方法的训练时间较长,这是由网络框架决定的。 首

先,本文构建的深层密集网络在结构上比其他 3 种方

法使用的 CNN 更深,可以充分利用网络中的浅层细节

特征和深层语义特征。 其次,由多尺度空洞特征提取

模块组成的网络可以利用更复杂的空间信息。 这两方

面保证了本文方法能够提取更具有辨别性的空间特

征,并且本文方法的测试时间较短,能够满足实际应用

的需求。

3　 结　 　 论

　 　 针对现有基于 CNN 分类方法在有限训练样本情况

下无法充分提取高光谱影像的空谱特征,导致分类精度

低的问题,提出了结合空洞卷积和密集网络的高光谱影

像分类方法。 引入空洞卷积构建多尺度空洞特征提取模

块,实现不同层次下空谱特征的融合。 由于多个空洞卷

积层叠加,采用相同采样间隔容易出现网格效应,本文采

用不同数量的空洞卷积层和普通卷积层进行串联缓解网

格效应,并针对高光谱影像的高维特性,分别从空间维和

光谱维选取最优的空洞率,进一步提取空间光谱特征。
在构建的模块之间加入跳跃连接,构建深度密集网络,实
现不同模块之间的特征重用,加强特征传播并缓解梯度

消失问题。 在两个数据集上进行实验,与其他方法相比,
结果证明,本文提出的 MDDN 方法在训练样本较少的条

件下分类性能最优。
考虑到空洞率的选择需要人工多次实验确定最优参

数,下一步将针对模型如何实现自适应感受野进行研究。
同时,现有基于 CNN 分类方法构建更宽更深的网络模型

提高分类精度导致网络参数增多,如何构建轻量化网络

也在下一步研究工作当中。
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